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Distribuciones muestrales de los estimadores MC

e Para hacer inferencia estadistica es necesario conocer la
distribucién muestral de los estimadores MCO.

o [Esta distribucion depende de la distribucidon subyacente de los
términos de error.

e Anadimos:RLM.6 Normalidad de Ilos términos de error e
iIndependencia de las explicativas:

— &~N(0,06°)

— ¢ es independiente de las variables explicativas

* RLM.1-RLM.6: Supuestos del modelo lineal clasico (MLC).

« RLM.1-RLM.6 garantizan que el estimador MCO es el mas preciso
de entre todos los estimadores insesgados (lineales y no lineales).
Es el estimador eficiente
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Distribuciones muestrales de los estimadores MC

» Distribucion de la variable dependiente condicionada a las variables
explicativas:

E(y, ‘X119X21>'"ax(k—1)NanN) =By +P Xy +oo B Xy

2
V(yi‘XII’XZU'”9X(k—l)N’XkN) =0

2
= YilXi X s XN Xew N@By +Bx; +--+ B X,5,07)

e Distribucidon de los estimadores MCO condicionada a las variables

explicativas: A
A ) B.-B.
Bj X115 X1 5 X onynoe X ~N(Bj,V(Bj)):> \J/ — NN(O’I)
JVB)

« Nota: Aunque todas las distribuciones son condicionadas a los valores de las
variables explicativas, para simplificar la notacion en las ecuaciones del resto del

tema no aparece dicha condicion.
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Contraste de hipotesis de un Unico parametro

Y. = BO +B1X1i +...+[3kxki te

« Queremos contrastar una hipétesis sobre el valor de un B, por lo
gue necesitamos un estadistico con funcion de distribucion
conocida para realizar el contraste.

Bj 'Bj
 Bajo RLM.1-RLM.6: ﬁ“‘
V()

. ComoV(B,) es desconocida, la estimamos por V(B,)y obtenemos el
estadistico para contrastar hipotesis sobre P, :

ﬁj_Bj _

~ A Tk estadistico t
JVEB)
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Contraste de hipotesis de un Unico parametro UNIVERSIDAD DE
2.2. Contrastes bilaterales

HO:BJ‘:B?
H,:p, ;tBj.)
» Estadistico de contraste:

= PP j ~t
A A N-K
JV(B) .
- kw2 ka2
« Regla de rechazo: |t|>tN_K;a/2 = RH, \ | /

region de rechazo

 Iykap @ valor critico (cuantil (100-a/2)% a la izquierda de una t-Student
con N-K grados de libertad).

a - nivel de significatividad (o tamano) del contraste.
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Contraste de hipotesis de un Unico parametro UNIVERSIDAD DE
2.2. Contrastes bilaterales

« Caso particular: Contraste de significatividad individual:

H, :Bj =0

H, :[3j #=0
« Estadistico de contraste: A
B.

t= A—JAI’{\; tN-K
JUB)

« Reglade rechazo: |t|>tN_K;% = RH,

. RH, = B; es significativo. Significa que, segun la informacion
muestral, B; # 0, y por tanto x;tiene un efecto parcial no nulo sobre y.

« no RH, = ﬁj no es significativo. Significa que, segun la informacion
muestral, B; =0 y por tanto X; no tiene efecto sobre y.
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Contraste de hipotesis de un Unico parametro UNIVERSIDAD DE
2.3. Contrastes unilaterales

(@) H,:p=p (b)  Hy:B,=B;
H,:B,>B H,:B;<B;

» Estadistico de contraste:

» Regla de rechazo:
(@) Ptyx. = RH, (b) tuke = RH,

« Nota: En el caso (a) la hipotesis nula es en realidad H,:p, B en el caso (b) la

hipGtesis nula es en realidad H,:p; >p; .
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Contraste de hipotesis de un Unico parametro

« La regidon critica estd en una sola cola y depende de la hipotesis
alternativa:

(@) Hy:p,=p° H,:p,>p° (b) Hy:p;=B;  H:B;<B;

tN-K,oc - tN-K,a

(@) thik. . cuantil (100-a)% a la izquierda de una t-Student con N-K grados
de libertad.
(b) -tyk.: cuantil a% a la izquierda de una una t-Student con N-K grados
de libertad.

Econometria (32 GADE) Tema 4 9




. UNIVERSIDAD DE
Intervalos de conflanza MURCIA

* Un intervalo de confianza (IC) se construye pivotando (o despejando)
B; en las desigualdades de la siguiente expresion:

< Pibi <t =(100-0,)%

N-K,0/2 — ~ A~ N-K,0/2
VB

Pl -t

* Intervalo de confianza al (100-0)% para Bj: Bj:ttN-K;% \A/(Bj)

» Significado: Proporciona un intervalo de valores posibles para el
parametro poblacional, con un nivel de confianza de (100—-a)% .
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. UNIVERSIDAD DE
Intervalos de conflanza MURCIA

 Significado de nivel de confianza: Si se calcularan IC con ese
metodo, para un numero infinito de muestras, un (100-0)% de esos
intervalos contendrian el verdadero valor del parametro.

 Relacion entre IC y contraste de hipotesis: los IC al (100-a)% sirven
para realizar contrastes de hipdétesis bilaterales de un Unico parametro a
un nivel de significacion a% :

HO:BJ‘:B?
H13Bj +* Bj’

Regla de rechazo: si B; noestadenel IC =RH,
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Contraste de hipotesis de una combinacion lineal UNIVERSIDAD DE
de parametros

Ejemplo: H,:B,=B,
H,:B, #p,
« Equivalentemente: H,:B,-B,=0
HI:BI_Bz #0
* Si 5=B,-B,, entonces:
H,:0=0
H;:0#0
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Contraste de hipotesis de una combinacion lineal UNIERETAE e
de parametros

 Estadistico de contraste: t=—— ~ tk
« Regladerechazo: |t[>tyx., = RH,

« Una forma (til de calcular &y V(8) es por reparametrizacion:

Sustituimos B,=6+B, en el modelo

¥ =B, +0x,; 1P, (Xli TXy; )+°"+kaki TE,

y estimamos para obtener § y /V(3)
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Contraste de restricciones lineales multiples

Ejemplo: H :B, =B,
B,=0
H1 :NO HO

« Modelo no restringido (MNR): v,=B,+B,X,; ... +B, X, T¢;

« Modelo restringido (MR): ¥;=Bo 1B, (X;; +x,) B X4+ HB X g,

 Estadistico de contraste: F=2\

g : numero de restricciones bajo la hipoétesis nula.

SCE,R : suma de los cuadrados de los residuos del MNR.
SCEg : suma de los cuadrados de los residuos del MR.
(N-K): grados de libertad del MNR.
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Contraste de restricciones lineales multiples

B (SCER—SCENR )/q
) SCENR/(N'K)

« (SCER-SCE\g)>0 porque SCE siempre aumenta cuando se
imponen restricciones en el modelo = estadistico >0, y mide el
incremento relativo en la SCE cuando se pasa del MNR al MR.

« Distribucion del estadistico: F~F \x
H, ™

* Regladerechazo: F>F ., = RH,
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Contraste de restricciones lineales multiples UNIYERSIDADDE
Introduccion

El estadistico F puede utilizarse para realizar contrastes
bilaterales de una restriccion (g=1).

) 2
e Sig=1l = tN-K_Fl,N-K
e Los dos métodos llevan al mismo resultado.

 El estadistico t es mas flexible porque se puede utilizar también si
la alternativa es unilateral.
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Contraste de restricciones lineales multiples UNIYERSIDADDE
5.2. Contrastes de exclusion

Elemplo: H,:B,=B,=p,=0
H,:no H,

e Estadistico de contraste: Fz(SCER'SCENR)/qN -
SCE /(N-K) H, &

MNR: Yi=BotBx; .. TP, X\ Tg
MR:  ¥i=BotB x4t . B X TE;

* Regladerechazo: F>E ., = RH,

« RH, = B,,8,,B; son conjuntamente significativos. Significa que, segun
la informacion muestral, al menos una de las variables x,,x, 0 x, tiene
un efecto parcial no nulo sobre y .

- noRH; =p,,8,,8; son conjuntamente no significativos. Significa que,
segun la informacion muestral, ninguna de las variables x,,x, 0 x, tiene

un efecto parcial no nulo sobre y .
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Contraste de restricciones lineales multiples UNIYERSIDADDE
5.2. Contrastes de exclusion

Caso particular: Contraste de significatividad conjunta.

Hy:B,=B,=..=P,=0
H,;:no H,

(SCE,-SCE )/k -
SCE /(N-K) 1 “°°

.
1S [ NaVWay
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0
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o

* Regladerechazo: F>EF ., = RH,
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Contraste de restricciones lineales multiples UNIYERSIDADDE
5.3 Contrastes y multicolinealidad fuerte

« Si hay multicolinealidad fuerte = Var(B) grande

— estadisticos t pequeiios = mayor probabilidad de no RH,
— contrastes de significatividad individual RH, con menor frecuencia

— pueden aparecer variables no relevantes cuando en realidad si lo
son.

« Si hay multicolinealidad fuerte entre un grupo de variables, los
contrastes de exclusion de la F son mas apropiados para contrastar
la significatividad conjunta de ese grupo de variables.
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Contraste de restricciones lineales multiples UNIYERSIDADDE
5.3 Contrastes y multicolinealidad fuerte

* Indicio muy claro de multicolinealidad entre un grupo de variables:
el estadistico F rechaza la hipotesis nula de significatividad conjunta,
pero los estadisticos t no rechazan Ila hipotesis nula de
significatividad individual para ninguna variable — contradiccion

H,:B,=B,=0
F>F — RH
H,:no H, aNkn =7 St
H,:B, =0 H,:B,=0)
o :P |t <t =noRH, vy 0P, t|<t .., =noRH,
H :B, =0 N-K:%) H,:B,#0 7

 Regla practica para evitar la multicolinealidad:
— eliminar una o mas variables independientes = jo0jo! sesgo por quitar relevante
— Si las variables que se eliminan tienen estadistico |t| <1, el estimador resultante
puede ser preferible en términos de precision: la menor varianza compensa el

sesgo generado por eliminacion de relevante
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. . , . UNIVERSIDAD DE
Inferencia asintética MURCIA

 Bajo RLM.1-RLM.5 Ilos estimadores MCO se distribuyen
aproximadamente como una normal para muestras suficientemente

grandes:
—L ~N(0,1)
V(B;)
« Esto implica que los contrastes basados en la t y la F siguen
aproxmadamente distribuciones t y F en muestras grandes, aunque

no se cumpla RLM.6.
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Telalle UNIVERSIDAD DE
Predlccpn_, |90 D
7.1. Prediccion puntual

 Objetivo: Predecir el valor de y asociado a determinados valores de las
variables explicativas no muy alejados de los valores muestrales.

0 .0 0 . . .
o« X,X5,-.Xy son |os valores de las variables explicativas para los que hay
que predecir el valor de .

: 0__ 0 0, .0
« Elmodelo dice: Yy _Bo‘i'Ble +“'+Bka tE

— B[’

—LJ

B0+le +..+B,x, es el valor esperado de y

* No conocemos B,,B,,...,.p, SINO sus estimaciones

~A0_AQ 1 0 A 0 : 0
=¥ =B,*B,x, +..tB,x,  es el valor predicho de ¥y

Bajo RLM.1-RLM.5 ¥’ es el predictor 6ptimo de y": es la prediccion
mas precisa que podemos obtener usando la informacion disponible.
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Telaile UNIVERSIDAD DE
Predlccpn_, | |90 D
7.2. Prediccion por intervalo

El intervalo de prediccion (IP) proporciona una medida de la
incertidumbre asociada a la prediccion.

El IP permite hacer inferencia.

Error de prediccion: e’ =y’ -3’ =B, +B,x, +...+B.x})+&’ = 3"
~—»RLM.1-RLM.3

V(e?/X") = V(X + VE /XD =67 + V(3 /XT)

donde X? contiene tanto los valores de las variables explicativas en la
muestra, como los valores de las variables explicativas para los que
hay que predecir el valor de y.

¢,C6mo estimamos V(e’/X") ?
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Prediccic UNIVERSIDAD DE
edlccpn_, | IDAD DE
7.2. Prediccion por intervalo

. ¢Como estimamos V(e’/X") ?

\Af(eO/XP) =5+ V(' /X")

e Estimacion de V(§°/X") :
E[y’ ‘ X, e0Xy [50=B, B, X} +.. B, X,

=B, = O'B1X? -----kaﬁ

e Sustituyendo esta expresion en el modelo, obtenemos el modelo
reparametrizado:

y=0+p,(x, —X?)+...+Bk(xk -x§)+g
» Estimamos el modelo reparametrizado y obtenemos V(é/XP)

V(E' /X = V(6/X")
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Telaile UNIVERSIDAD DE
Predlccu_)n_, | |90 D
7.2. Prediccion por intervalo

e Distribucion de ¢°

OCO'\O OeO'\O
/X" ~NOV(E /X N> —2L2L - NO,D)=>—2 2L ¢

| JV(e/X") JV(e/XP)

por ser funcion lineal

de B; y ¢£° queson
Normales

» Intervalo de prediccion: IC  (100—a)% paray’

90 j:tN-K;a/Z \/\A]( eo/XP )
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) UNIVERSIDAD DE
Lo que hemos aprendido: MURCIA

« Bajo RLM1-RLM®6, los estimadores MCO siguen una distribucion
normal.

« Bajo RLM1-RLM6, los estadisticos t y F tienen distribuciones t-
Student y F de Snedecor bajo la hipotesis nula.

 El estadistico t se usa para contrastar hipotesis de una unica
restriccion frente a alternativas unilaterales o bilaterales.

 EIl estadistico F se usa para contrastar hipotesis de una o mas
restricciones frente a alternativas bilaterales.

 Bajo RLM1-RLM6, se construyen IC para cada B.Los IC se pueden
usar para contrastar hipétesis sobre P, frente a una alternativa
bilateral.
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) UNIVERSIDAD DE
Lo que hemos aprendido: MURCIA

« El estadistico F para la significatividad conjunta contrasta la
hipotesis nula de que todos los parametros, excepto el término
constante, son 0.

* Los meétodos para realizar contrastes y construir IC son
aproximadamente validos sin el supuesto RLM6.

« Con la prediccion puntual se obtiene un Unico valor de la prediccion
pero no se esta dando informacion sobre la incertidumbre que
comporta esta prediccion.

« La prediccion por intervalos proporciona una medida de Ia
probabilidad de que dicho intervalo contenga el valor que se desea
predecir.
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